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基于云-边-端协同的区域级风电场大数据中心数据

管理框架及优化运行方法 
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摘 要：区域级风电场大数据中心面临运行能效低、交互性差、资源重复建设等问题，难以满足数字化特征凸显

的新型电力系统对数据实时计算、绿色计算的需求。该文系统性梳理了风电场大数据中心典型数字化业务的类别、

算力敏感性特征和可调节潜力，构建了基于云-边-端协同技术的数据管理架构，从数据交互、业务执行、资源调

度和质量治理 4 个维度提出了大数据中心优化运行方法。算例仿真分析了所提架构在数据传输、存储和能耗等方

面的性能，结果表明：相较于集中式架构，云-边-端协同可为大数据中心云服务器节约 350%的存储容量，降低

21.04%的能耗，验证了所提架构在实际工程中应用的有效性和合理性。 
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Farms Big Data Center Based on Cloud-edge-end Collaboration 
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Abstract：The big data center (BDC) of regional wind farms is faced with challenges such as proliferation of low opera-
tional energy efficiency, poor interactivity, and duplication of resources, which makes it difficult to adapt to the demands 
of data processing for real-time, green computing in new power systems. This paper systematically sorted out the typical 
digital services and their sensitivity to computing power in wind farms. The spatial and temporal adjustable potentials of 
BDC loads are also analyzed. Then, a collaborative framework is constructed for data management, which decomposes 
wind farm big data management into three levels, including cloud, edge and end. The corresponding key technologies on 
data interaction, business execution, resource scheduling and quality governance are proposed. The experiments are per-
formed to analyze the performance of the proposed architecture in terms of data transfer, storage and energy consumption. 
The results show that the proposed cloud-edge-end collaborative architecture can save 350% of storage capacity and re-
duce 21.04% of server energy consumption for cloud servers in big data centers compared to traditional centralized 
architectures, which further verify the effectiveness and rationality of the proposed architecture. 
Key words：regional wind farms; big data center; digitalization business; cloud-edge-end collaboration; data management 
framework; operation optimization 

 

0 引言1 

数字化转型是推动新型电力系统建设、服务碳

达峰碳中和目标的关键举措，发展以数据中心为代

表的基础设施“新基建”已成为我国能源数字化转
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型的重要战略[1-2]。其中，风力发电经过多年的发展

已形成一定的装机规模，成为我国新增电量的主体，

截至2021年底，我国风电累计装机容量达328.5 GW，

占国内发电装机总量的 13.8%，风电发电量为 
6 526 亿 kWh，同比增长 40.5%[3]，风电行业的运营

模式由传统的粗放式扩容发展向运行能效提升、全

寿命周期管理等精益化管理的转变，加速构建区域

级风电场大数据中心成为我国风电产业数字化转型

的核心驱动力[4]。 
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随着大量物联网智能感知设备的部署和应用，

风电场正产生大量的实时数据，且类别多样、复杂

度高、质量参差，大数据中心的网络资源、计算资

源和存储资源都面临巨大的压力，通信网络和服务

器资源的建设进程已难以满足当前数字化业务的算

力需求，研究适应新业务模式下数据、资源、网络

优化运行方法和管理体系对于提升在运大数据中心

的算力水平、服务风电生产运营业务等意义重大[5]。

云-边-端作为一种新型的数据计算范式被提出，成

为适应差异化业务需求的数据处理架构[6]。其基本

思想是将云中心的部分计算功能下放至网络边缘

侧，缩短数据的通信链路，减小网络的通信带宽，

提升系统对数据的计算和存储性能[7]。云-边-端协同

计算在越来越多的领域得到发展和应用，包括：智

能电网[8]、车联网[9]、智能机载[10]、轨道交通[11]等。

文献[12]以云边协同的数据处理架构为基础，建立

了一种新的电力信息物理系统模型，提高了电网对

数据感知、传输、处理和存储的能力。文献[13]利
用边缘计算技术来解决电力系统计量中心的异常数

据检测问题，可提升网络的全局监控能力和虚假数

据的识别能力。文献[14]分析了边缘计算在电力系

统供需领域的应用，为边缘计算在电力供需领域中

的发展提供参考。文献[15]提出了基于边缘计算的

能源管理系统，包括架构、关键技术和实现方式。 
从数据层面，现有的风电场辅助运维系统多

样，服务于电网公司、设备制造单位、运维单位等

多方主体，不同系统间相互独立，信息孤岛问题严

重，大量数据重复采集和存储，数据质量参差，限

制了大数据中心的数据应用效率；从业务层面，云-
边-端协同计算在电力系统应用中尚缺乏科学的技

术架构和完善的协同机制，差异化的业务需求与云-
边-端之间的协同关系还需要进一步的研究；从网络

资源层面，现有的研究多侧重于单一机组或单一场

站局部功能的更新与升级，缺乏区域内机组、场站

间网络资源的协同管控和跨域融合，没有形成“区

域-场站-机组”的科学管控体系，使得大量资源重

复建设，限制了大数据中心应用生态的绿色发展。 
基于此，本文面向区域级风电场大数据中心运

行能效提升展开研究，从数据协同交互、业务协同

计算和资源协同调度 3 个维度给出解决方案，提升

数据处理的实时性，提高业务的执行效率，降低网

络能耗。文中系统性梳理了风电场典型的业务及其

对算力的需求特征，提出了面向风电场多数据类别、

多业务主体的云-边-端协同架构及关键技术，从数

据传输性能、存储性能、服务器能耗等维度分析和

证明了云-边-端协同架构在风电场应用的可行性和

有效性。该文是在现有研究的基础上对区域级风电

场大数据中心建设生态的梳理和思考，对当前存在

的主要技术瓶颈和未来的研究方向进行展望。 

1  区域级风电场大数据中心运行现状分析 

1.1  区域级风电场大数据中心面临的挑战 

1.1.1  数据处理的实时性有待进一步提升 
风电场采集的运行数据数量庞大、种类多，不

同场站之间核心设备差异小，运维工作重复性强，

同质化程度高。但由于初期缺乏体系化的顶层设计

统筹指导，风电场大数据中心目前采用集中式的数

据管理模式，各场站采集的运行数据通过数据通信

网络上送至区域级大数据中心进行统一处理，计算

结果和控制指令再经通信网络回传至设备端。 
集中式的数据管理模式虽能满足当前风电场的

数据处理需求，但随着业务对算力的需求不断增加，

以下问题逐渐凸显：1）复杂、冗长的数据传输链路

降低了数据的交互效率，难以匹配延迟敏感型业务的

实时性需求；2）数据的集中管理加剧了大数据中心

的存储压力、网络带宽和算力负担，大量数据的非必

要重复搬运增加了网络的负荷，加大了数据的传输时

延[16]；3）服务器的计算性能与数量并不是线性叠加

关系，即“1+1<2”，大数据中心可扩展性较差，难以

适应数字化应用的更新迭代和可持续发展。 
1.1.2  信息孤岛问题突出 

现有的风电场运维辅助系统主要包括数据采

集与监控系统、设备健康管理系统、故障预警系统、

功率预测系统等，各系统软硬件设施采用垂直一体

化的封闭管理架构且相互独立并行运行，产生的运

行数据分别存储于多个异构系统中，使得信息孤岛

问题突出，系统间缺乏有效的信息交互和协同管 
控[17]。不同系统的软硬件资源重复建设，造成大量

硬件、软件资源浪费。不同系统之间采用私有化通

信规约的方式进行数据传输，通信通道复杂，信息

传输成本高昂，不利于数据中心的低碳高效运行。 
有关风电大数据的业务应用中，涉及到气象、

运行、调度、营销、负荷等领域的数据，由于存储

于不同类别的数据库中，数据的存储类型、格式存

在一定差异，使得数据的获取、查询、处理存在诸

多不便，加大了原始数据的集成和融合难度。 
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1.1.3  数据的可用性较差 
受网络信号、环境扰动和传感器缺陷等因素的

影响，难免会出现缺测、误测等情况，原始数据中

存在一定的异常项，由于数据的数量巨大、类别多

样、业务需求不明确，使得数据的可用性较低，异

常值会对数据的特征提取、规律挖掘等应用产生干

扰，有必要结合业务的实际需求，包括数据质量和

算力规模的需求，制定一套系统的、面向具体应用

的数据质量治理体系，提升业务的应用效率。 
1.1.4  大数据中心能耗水平激增 

数字化转型推动下，风电场大数据中心网络流

量呈爆发式增长，风电运营业务对算力的需求持续

上涨，导致大数据中心的算网规模和能耗水平激增。

截至 2021 年底，我国在用机架量达到 520 万，近 5
年年均复合增速超过 30%。2021 年我国数据中心耗

电量为 1 100 亿 kWh，同比增长 14.6%，占全国总

用电量的 1.3%，二氧化碳排放量为 0.78亿吨(当量)，
同比增长 16.4%，约占全国碳排放的 0.7%[18]。因此，

大数据中心已成为一种体量庞大、增长迅猛的新兴

负荷，优化大数据中心的数据管理架构、资源分配

机制对于提升“电力算网”的绿色化水平意义重大。 
1.2  风电场大数据中心典型业务类别及需求分析 

随着国家电网公司对风电场数字新基建项目

的逐步部署和应用[19]，风电场配备了全域的信息感

知设备、信息交互网络及智能终端，形成了机组+
传感器+光纤网络的“机联网”信息共享架构，应

用物联网、大数据、云计算等先进技术，实现对场

站运行设备的全域状态感知、多源信息共享和智能

应用等数字化管理体系，以加速风电场的数字化转

型。为制定合理的风电大数据中心运行能效提升方

案，该文首先从时间维度和应用层级梳理了风电业

务的类别及其对算力的敏感性需求，如表 1 所示。 
1.2.1  大数据中心业务在时间尺度的特征分析 

从时间尺度，风电场大数据中心典型的业务可

分为实时运行监控业务和非实时优化运营业务 2
类，实时业务为时延敏感型业务，非实时业务属于

时延容忍型业务。时延敏感型业务对数据处理的实

时性要求高，需要分配高优先级的算力资源。由于

业务对象主要是实时数据，单次任务需要处理的数

据量级较小，算力规模需求较低，因此此类算力负

荷在时间维度的可调节潜力较低。相反，时延容忍

型业务对于数据处理的实时性需求不高，但对算力

规模的需求较大，负荷水平较高，具备明显的调节

潜力，属于大数据中心的柔性负荷，因此可通过调

整算力在时间上的执行策略来优化数据中心资源分

配，以最大化发挥有限资源的算力水平。 
1.2.2  大数据中心业务在应用层级的特征分析 

从应用层级来看，风电场大数据中心典型业务

总体上可分为设备级、场站级、电网级和政府级业

务，如表 1 所示。设备级业务涵盖了风电机组、升

压站、箱变、测风塔等核心设备的智能运维，包括

设备的运行控制、状态监控等，属于时延敏感型；

场站级业务负责风电场重要节点的运行控制调度，

时延敏感性和规模敏感性特征突出；电网级业务主

要涉及风电场与电网电气连接设备的拓扑结构参数

和运行控制数据的计算，指导风电场运行调度、调

压、调功率等，同样具有时延敏感性和规模敏感性

特征；政府级业务指风电场与政府的交互业务，包

括风电场新建、扩建等，属于规模敏感型。 

2  风电场云-边-端协同架构及其关键技术 

2.1  云-边-端协同架构的构建 

2.1.1  风电场云-边-端协同架构的提出 
大数据中心负责区域内多个风电场的运维辅

助决策工作，算力网络由多个跨区域分布的互联网 

表 1  风电场大数据中心业务类别及其算力敏感型特征 

Table 1  Typical businesses and their sensitivity to network 

resources in wind farms big data center 

业务类别 数据类别 
时延敏

感度 
规模敏

感度 

时间

维度

实时运

行监控

生产运行：生产信息、调度报表、

停机列表、异常出力、功率预测、

状态视图等 高 中、小

在线监控：运行监视、故障分析、

指标监控、可靠性分析等 

非实时

优化运

营 

故障统计：场站故障、机组故障、

历史故障查询等 

低 大 
运行统计：历史数据统计、报警信

息统计、历史状态统计、发电量报

表等 

增值数据：风电能效分析、机组故

障关联、机组出力关联等 

应用

层级

设备级

风电机组运行数据、升压站运行数

据、箱变运行数据、测风塔运行数

据等 
高、中 中、小

场站级
场站运行监控数据、功率预测数据、

故障预警数据、统计业务数据等 
高、中 大、中

电网级
潮流数据、自动电压无功控制数据、

自动发电控制数据等 
高 大 

政府级
机组年平均利用小时数、发电量、

弃风量、装机容量等 
低 大 
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数据中心共同组成，为风电场数字化业务提供持续

的算力资源。根据前文对风电场典型业务在时间尺

度和应用层级的特征分析，大数据中心的算力负荷

在时间尺度具备可调节潜力，在空间维度具备可转

移特性。在未来数字化业务深度应用场景下，可通

过对“资源+业务+数据”的统筹布局和协同优化，

如图 1 所示，完成算力资源在时间和空间维度的优

化分配，以匹配业务对数据处理的差异化需求，助

推我国新型电力系统和绿色算力网的建设，优化大

数据中心能源利用效率(power usage effectiveness, 
PUE)，提升算力网络的绿色低碳等级，从而实现电

网与算网的融合发展。 
云-边-端协同技术作为一种新兴的计算架构被

提出，为物联网系统中设备运行状态全面感知、采

集数据高效计算和广域业务智能应用等提供了一种

解决方案。本文将云-边-端协同技术引入到区域级

风电场大数据中心运行数据管理应用中，解决多业

务主体的资源调度、业务计算和数据交互的需求。

有别于传统的“云-端”模式，所构建的“云-边-端”

架构将部分计算云中心资源下发至靠近设备端的边

缘侧，可大大降低云中心与风电场间的通信负担和

算力负载，同时提升业务响应的实时性。其中，云

计算可用于处理规模敏感型的全局业务分析和决

策，边缘计算则存在数据处理速度快的特点，用于

执行时延敏感型的局部业务计算，云计算和边缘计

算的特点如表 2 所示。 
边缘计算用作云中心计算资源向设备端的延

伸，执行本地的实时性计算任务；云计算则执行大

规模离线任务的集成计算。通过云计算与边缘计算

的协同，解决风电场业务对数据处理的时延敏感型、

时延容忍型、规模敏感型和规模容忍型业务的计算

任务。鉴于云-边-端协同的计算架构与风电场业务

的时空属性和需求特征具有相似性，将云-边-端协

同计算迁移到风电场中具有理论可行性。 
2.1.2  风电场云-边-端协同架构的构建 

为实现风电场“资源-业务-数据”的协同管理，

本文搭建了面向区域级风电场大数据中心云-边-端
协同的数据管理架构，如图 2 所示。该架构包含云

中心服务器、边缘节点和终端设备 3 层，其中，云

服务器和边缘节点通过广域的数据传输网互连，终

端设备通过本地局域网络与附近的边缘节点通信，

此外，某些重要的终端设备也部署专有的广域通信

网与云中心交互。通过动态优化资源调度策略、合 
理布局数据存储方案和有序调整业务的执行顺序，

最大化发挥风电场有限网络资源的数据处理能力，

减小不必要的数据重复搬运，降低系统能耗，提升

场站的数据管理水平和应用效率。 
终端设备由部署在风电场不同类别设备的传

感器、路由器、控制器、执行器等组成，涵盖了风

电场风电机组、升压站、箱式变压器、储能、测风

塔等设备，负责风电场内电气、气象、环境、机械

等运行数据的采集，并通过专用的光纤通信网络上

传至附近的边缘服务器和云中心[20]。此外，端侧设

备具备控制指令接收和执行功能，支持控制功能/
指令的模块化扩展，为外部资源的接入/输出提供

I/O 接口，同时设置软件更新服务以优化系统配置。 

 

图 1  区域级风电场大数据中心协同运行示意图 

Fig.1  Collaborative scheme of regional wind farms big data center  
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图 2  云-边-端协同的物理架构 

Fig.2  Physical layer of cloud-edge-end collaboration 

边缘节点包括通信基站、边缘服务器集群、通

信网络等，负责终端设备实时数据的获取、汇集和

初步处理，包括出力数据、状态数据、检修数据、

红外图像数据等，具备数据存储、实时计算和快速

决策能力。在实际应用中，边缘节点采用“空间位

置+业务”的方式进行划分：1）将空间位置相邻的

边缘服务器集群划为一个边缘节点；2）根据业务关

系对边缘服务器集群进行二次划分，形成面向特定

业务的边缘服务，例如：面向数据质量治理的边缘

集群、面向运行数据预测的边缘集群等。在业务部

署中，将数据采集、清洗、重构等应用功能封装到

边缘算法上，完成软件程序与硬件环境的解耦，提

升工程可应用性。 
云中心节点集成了云-边-端协同平台、物联网

平台和大数据服务，云中心负责对边缘集群的算力

资源、数据和业务进行汇集和统一调度，以虚拟化、

分布式及服务化等云技术为基础，建立一套服务器

资源虚拟化、运行数据规范化、业务应用服务化的

数据计算、存储和传输技术支撑体系。此外，云中

心融合了风电场多场景的数据分析需求，学习和训

练高阶智能化算法，为风电场提供智能的大数据分

析模型和应用，发挥云中心大规模数据计算和存储

的优势。通过对云-边-端的协同管理，实现边缘节

点实时数据与云中心历史数据的交互融合，保证端

侧设备控制指令的实时计算和安全下发。 

表 2  云计算与边缘计算特点 

Table 2  Features of cloud and edge computation 

特征参数 云服务器 边缘服务器 

服务器位置 大数据中心 设备端 

通信网络 全域网 局域网 

服务对象 全域风电场 区域风电设备 

资源分布情况 集中式部署 分布式部署 

访问时延 秒级 毫秒级 

网络带宽 兆字节每秒级 吉字节每秒级 

2.2  云-边-端协同的关键技术 

为解决风电场大数据中心面临的数据处理实

时性差、信息交互性弱、资源运行能效低和数据质

量参差等问题，本文分别从云-边-端协同架构下的

数据协同、业务编排协同、资源协同和数据质量协

同治理 4 个方面给出相应的解决方案。其中，数据

协同主要是解决风电场运行数据采集、存储和交互

问题；业务协同指业务算法模型的拆解、重组、优

化、版本管控、运行管理等；资源协同则是对大数

据中心网络资源的优化调度和任务分配；数据质量

协同治理是提升原始数据的可用性问题。 
2.2.1  基于时延敏感性的数据协同方案 

为避免由于数据重复采集和搬运而引起的资

源浪费问题，本文根据业务数据对时延敏感性特征，

提出一种云-边-端协同的数据存储和交互方案。 
时延敏感性数据即实时运行监控业务数据，包
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括设备、场站、场站与电网连接点等部件的实时运

行控制和状态监测数据。由于此类数据的业务价值

与其传输、计算过程产生的时延成反比，因此为提

升数据的交互效率，将采集的实时数据分发至就近

的边缘服务器进行存储，业务模型采用 Docker 技术

封装至边缘服务器，数据分析以边缘服务器为主、

云服务器辅助的方式执行。即算法的执行在边缘服

务器，模型的开发和训练在云服务器，从而发挥边

缘服务器集群实时计算和云服务器大规模集成计算

的能力。 
时延容忍型数据即非实时优化运营业务数据，

通常是一些离线状态下的历史数据。业务模型往往

涉及大规模、高复杂度的人工智能算法训练和优化，

数据的量级较大，类别较多，模型高阶，实时性需

求低，算力负荷的时间可调节性强。将时延容忍型

数据分发至云服务器进行集中存储，并根据业务算

法的需求及优先级，有序分配服务器资源。时延容

忍型业务的计算更为复杂，需统筹全域服务器资源

的占用率和业务的优先级进行统一调度。 
2.2.2  基于空间可转移性的业务协同方案 

区域级风电场大数据中心由多个跨区域分布

的风电场数据中心边缘子站组成，子站又由面向不

同类别设备级业务的服务器组成，即“一云连多边”

的网络拓扑结构。不同边缘子站之间通过部署的信

息传输通道进行算力负荷的传输，数据中心能耗与

算力需求呈正相关的关系，可以实现大数据中心算

力负荷的空间转移和算力资源的空间协同共享。例

如：同一个边缘子站不同服务器的算力协同、不同

边缘子站之间算力的协同、边缘子站与云中心间的

算力协同等，实现设备级-设备级、设备级-场站级、

场站级-场站级等多级业务间的算力资源和负荷的

转移，以优化算力负荷在空间上的分布，提升大数

据中心的计算、存储和传输性能，云-边-端协同的

业务分配方案如图 3 所示。 

3  风电场大数据中心优化运行方法 

3.1  云-边-端协同的资源优化调度方法 

资源优化调度的目标是以尽可能少的运行开

销执行计算任务，优化算力资源在时延容忍性业务

和时延敏感性业务间的调度。为此，本文提出了一

种云-边-端协同的运行机制，如图 4 所示。当大数

据中心接收到业务请求时，首先确定发送业务请求

的服务器类别和业务的时延敏感性特征，随即评估

本地资源是否能够匹配业务的算力需求。若能够独 

 

图 3  云-边-端协同的业务分配方案 

Fig.3  Businesses allocation scheme under cloud-edge-end collaboration framework 
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图 4  云边端协同的机制 

Fig.4  Mechanisms of cloud-edge-end collaboration 

 
立执行任务计算，则业务直接卸载至本地，由本地

服务器管理业务的执行；若本地资源无法匹配业务

的算力需求，则向大数据中心发送协同请求，任务

则卸载至云中心，由云中心服务器制定全局服务器

协同运行策略，执行相应的计算任务。 
在所构建的云-边-端协同框架下，云服务器的

主要任务是为业务分发合适的边缘服务器资源，基

本思想是根据业务在云服务器和边缘服务器的编排

情况以及时延特征，制定资源调度策略，执行步骤

如图 5 所示。业务通过 HTTP(hyper text transfer 
protocol)协议发送资源处理请求，大数据中心利用

DNS(domain name server)服务器解析 URL(uniform 
resource location)域名以确定业务的请求路径和编

排位置：1）若业务编排至边缘侧，且属于高复杂度

时延敏感型，则采用随机分发的形式执行计算，若

为低复杂度时延敏感型或时延容忍型业务，则采用

局部优化调度的方式执行计算；2）若业务编排至云

中心，则通过全局优化调度的方式执行计算。 
综合考虑业务数据的处理时间、数据的网络传

输带宽等指标，本文从运行的角度对风电场服务器

资源的分配问题展开研究，提出一种基于多目标优

化的算力资源调度模型：首先将业务拆解为若干子

任务，以数据质量治理业务为例，依据执行关系可

拆分为数据预处理、数据清洗、数据重构等子任务，

任务集由 X={xi}表示。假设子任务 xi在边缘服务器 
处理时间为 tei，则总任务在边缘服务器的处理时间

为 Te={tei}，在云服务器的处理时间为 Tc={tci}，子

任务 xi 处理前的数据量 D0={D0i}，处理后数据量

D1={D1i}；子任务 xi 在边缘侧和云中心执行产生的

能耗为 Ee={Eei}和 Eci。 
根据所提出的业务执行步骤确定参与调度的

服务器资源，以云-边-端协同架构下任务处理的时

间最优、占用通信资源最低、能耗最小为目标函数。 
1）假设业务在边缘服务器和云中心的初始化

分配策略由 α和 β表示：α=[α1, α2, …, αn], αj=(0,1)，

表示任务在边缘侧执行策略；β=[β1, β2, …, βn], 

βj=(0,1)，表示任务在云中心执行策略；其中 α⊕β=1，

表示任务 xi必须在边缘侧或云中心执行，且只能执

行一次。 

2）设置资源分配的多目标函数如下： 

边缘处理时间最短， 1 emin( )f Tα ′= ； 
云中心处理时间最短， 2 cmin( )f Tβ ′= ； 
传输数据量最小， 3 1 0min( )f D Dα β′ ′= + ； 
服务器能耗最小， 4 e cmin( )f E Eα β′ ′= + ； 
3）多目标优化方案： 

 1 1 2 2 3 3 4 4min f f f fϕ ϕ ϕ ϕ+ + +  (1) 

 1 2 3 4 1ϕ ϕ ϕ ϕ+ + + =  (2) 
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图 5  云-边-端协同的业务执行步骤 

Fig.5  Businesses processing steps under cloud-edge-end collaboration framework 

 

式中：φ1，φ2，φ3，φ4表示不同子目标的权重分配，

本文采用平均分配。 
4）目标求解：上述问题为典型的 0-1 分配问题，

可采用模拟退火算法进行求解，通过迭代优化的方

式，得到最优分配方案。 
3.2  云-边-端协同的数据质量治理方法 

在梳理风电场数据应用后发现，无论是用于设

备服务的行为画像、精准运检等设备运维业务，还

是维护风电场安全经济运行的调度规划、资源配置、

状态预警等场站经营业务，或是风电并网控制、电

能质量等电网保障型业务，亦或是实现碳达峰/碳中

和等多重目标的政府级综合型业务，都需要高质量

的运行数据作为技术支撑[21-22]。从功能层面，数据

质量治理任务可拆解为预处理、数据清洗、异常值

重构、质量评估等，任务之间的关系如图 6 所示。 
在云-边-端协同架构下，云中心负责执行高复

杂度、高聚集度、非实时性的计算任务，诸如：数

据清洗/重构规则的开发、训练、优化迭代等，此外，

云中心还管理和调度边缘服务器的计算任务；边缘

服务器的运行流程主要包含：1）本地模型/规则的

执行；2）接收并执行云中心下发的指令和任务。 

云-边-端协同的数据质量治理任务重整方案如图 7
所示，主要分为：数据采集终端业务、边缘服务器

业务和云服务器业务分发。 
智能终端作为数据源头，主要负责各类数据的

感知和汇集，包括：电气参数、气象参数、环境参

数等，此外，终端设备还负责运行控制指令的执行，

例如：偏航、变桨、启停等。智能终端设备通过通

信网络和工业总线与边缘服务器、云中心连接，实

现数据流和控制流在端-边和端-云之间的连通[23]。 
边缘服务器在云-边-端协同架构中起承上启下

的作用，负责云中心下发任务/指令的接收以及算 
法/规则的执行，完成对区域内机组采集数据的清洗

和重构，并将治理结果下发给机组，实现运行控制

和优化运营。边缘服务器在接收到数据采集端上送

的运行数据后，首先将原始数据进行本地存储，随

后分别执行本地模型和云中心下发的数据处理模

型，完成数据的就地清洗，以支撑局部时延敏感性

业务，如制定区域发电计划、机组状态监控等。 
云服务器负责对边缘服务器上传的业务数据

进行质量管理，同时兼具全局网络资源的调度、全

局治理模型/规则的开发和更新等任务。 
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图 6  数据质量治理任务的主要功能模块 

Fig.6  Key functions of data quality improvement 

1）数据质量管理模块主要负责对数据的汇聚

和数据质量的评价。该模块首先对边缘服务器集群

上送的数据进行标准化集成，并根据数据的类别、

应用场景等信息对数据进行分层管理，由下往上分

为：实际运行数据、明细数据、汇总数据和应用数

据。此外，该模块设置数据质量综合评估功能，对

集成后的数据质量进行分析评估，生成数据质量标

签，并根据标签对数据进行分类存储，当接收到某

项业务的数据调用请求时，该模块自动完成业务与

数据源的匹配。 
2）全局网络资源任务调度模块负责大数据中

心服务器资源的统一调度管理。结合数据质量治理

业务，总体任务包括：数据采集、边缘侧数据预处

理、数据深度清洗和重构、数据质量校验等任务。

该模块首先统计全网服务器资源的占用情况，根据

服务器集群的性能，基于前文所构建的资源调度模

型，将计算任务分发至边缘服务器，由边缘服务器

负责具体任务的执行。同时，任务调度管理模块设

置了边缘服务器运行情况实时监控功能，基于各边

缘服务器的业务数据管理范围、计算资源使用情况

以及任务的实时执行情况，动态调整任务的分配方

式，制定全域网络资源优化调度策略，在确保总体

任务能够在各边缘侧被有效执行的同时，提升全局

服务器的运行效率。 
3）全局模型/规则管理模块负责对数据治理算

法的开发、训练、评估和优化，是数据质量治理的

关键。预处理模型采用离线的方式嵌入到边缘服务

器集群中，包括：缺失值检测、重复值检测、非法

值检测、平滑突变点等。深度治理算法的训练和更

新在云服务器完成，例如：深度学习算法、机器学

习算法等，算法采用离线训练、定期更新的方式进 

 

图 7  云-边-端协同的数据质量治理任务重整方案 

Fig.7  Strategies of data quality improvement based on 

cloud-edge-end collaboration 

 

行管理。此外，云服务器还负责对算法的执行效率

和性能进行监控和评估，根据数据质量模块反馈的

结果动态调整模型的参数，如此反复迭代，以提升

风电场全域内数据的质量。云-边-端协同的数据质

量治理方案如图 8 所示。 

4  算例分析 

以我国某区域风电场大数据中心为研究对象，

包括 1 台云服务器、7 台边缘服务器和 28 套终端设 
备(28 台风电机组，每台机组部署一套数据采集装

置)，基于实际运行系统的性能统计和仿真测试对比

集中架构与云-边-端协同架构在数据传输、存储、

资源调度方面的特性，验证所提方案的有效性，大

数据中心和仿真环境的物理参数分别见表 3和表 4。 
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图 8  数据质量治理的云-边-端协同方案 

Fig.8  Cloud-edge-end collaborative scheme for data quality 

improvement 

 

表 3  大数据中心物理主机参数 

Table 3  Physical server parameters in big data center  

服务器类型 CPU RAM 存储容量 

云服务器 108 核 700 GB 30 TB 
边缘服务器 7×2 核 7×2 GB 7×100 GB 

 
表 4  仿真环境物理主机参数 

Table 4  Physical server parameters of simulation PC  

配置 CPU RAM 频率 数据库 

参数 酷睿 i7-10510U 2.30 GHz 16 GB MySQL 

 
4.1  数据传输性能分析 

与云服务器相比，边缘服务器主要的优势是低

网络延迟和高传输带宽。边缘服务器集群以风电场

为单位进行划分，所研究风电场设置了 7 台边缘服 
务器，负责该场站设备的边缘计算业务。边缘服务

器部署在风电场，通过场内的局域网络与智能终端

设备通信，完成场内设备运行数据的实时采集、传

输、存储和计算。边缘计算结果通过广域光纤通信

网络上送至区域大数据云中心，完成算法、数据和

业务的融合，形成云-边-端协同的数据管理架构。 
传统集中架构实际上将边缘侧服务器集成到

云中心，形成一个区域级风电场云计算中心，场站

设备通过广域网与云中心进行信息交互。云服务器

在空间部署上往往远离场站，场站信息需要经过一

段较长的传输链路与云中心服务器进行交互：一方

面，数据的传输时延会增加；另一方面，由于数据

汇集的量级更高，因此网络宽带占用率更大。表 5
为一般情况下的边缘服务器和云中心服务器数据处

理的延时特性和带宽特性，即云-边-端协同计算架

构下数据处理的实时性和效率更高。假设 2 种数据

处理架构同时传输 1 GB 的实时数据，集中架构的

传输时延为秒级，协同架构的传输时延可控制在毫

秒级，可以看到，云-边-端协同架构数据的传输效

率更高，实时性更好。 
4.2  数据存储性能分析 

云-边-端协同架构的数据管理逻辑是首先安排原

始数据在边缘服务器进行初步计算，若边缘服务器无

法匹配业务的算力需求，则再将边缘侧的计算结果上

传至云服务器进行深度计算，形成全域计算结果或调

度指令，然后下发至边缘端，指导设备的运行控制。

由于云-边之间只是部分特征参数或控制指令的交互，

可大规模压缩数据的传输量级，减少数据的重复搬

运，减轻云中心数据的存储压力。在云-边-端协同的

数据管理架构下，风电场设备级的原始数据存储在边

缘服务器，云服务器可通过通信网络对边缘数据进行

远程访问和调用服务，在不影响数据应用的前提下，

大大减少云中心的数据存储压力。 
以风电机组虚拟风速传感器业务为应用来比

较不同架构下的数据存储性能，该业务的输入数据

为相邻上风向机组的测量风速数据，输出为目标机

组的虚拟风速数据，业务计算流程主要分为如下 3 步。 
1）数据清洗：根据对该风电场原始测量数据

的质量分析，“脏”数据的占比达到了 10%。在进

行业务应用前，需要将“脏”数据剔除，云-边-端
架构下数据的清洗任务放在边缘服务器，可避免对

这 10%数据的无效搬运。根据统计，1 台风机年产

生的数据量大约为 60 GB，则该风电机组每年可为

云中心节约的数据存储容量达 6 GB。 
2）模型的训练和测试：考虑到算法的复杂度，

模型的训练需要在云服务器完成，训练数据集由边

缘侧上送至云服务器，云服务器再将训练好的模型

参数下发至边缘服务器，模型的测试可在边缘服务

器完成，可减少测试集数据上送云服务器。 
3）虚拟风速数据映射：实时业务数据的计算

放在边缘侧，实时采集的风速数据只需传输至边缘

服务器。对于一个含 200 台风机的区域风电场，云-
边-端协同的数据管理架构在虚拟风速传感器这一

项业务上每年可为云服务器节约的存储空间达太字

节级。随着风电机组数量的增多和业务范围的拓宽，
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云-边-端协同的管理架构将为数据中心节约更多存

储空间。集中架构和云-边-端协同架构下大数据中

心每年的数据存储容量对比如图 9 所示，云-边-端
协同架构可为云中心节约近 350%的存储空间。 
4.3  资源优化调度性能分析 

根据对我国某风电场数据中心运行能耗的统

计分析，服务器、交换机、路由器、空调、制冷系

统的能耗接近总能耗的 90%。其中，服务器设备和

制冷系统能耗占比最高，分别为 45%和 35%。据排

查，在正常运行状态时，风电场大数据中心的服务

器资源利用率不到 20%；而在峰值状态时(时长占比

低于 5%)，数据中心服务器的占用率接近 100%，

使得难以通过新增计算任务的方式来提升中心服务

器的利用率。大多数情况下、大多数服务器设备都

处于空闲状态，数据中心能耗一直处于较高水平。 
图 10 展示了该风电场数据中心某一部分服务

器集群在典型日的服务需求以及在不同计算架构下

的能耗情况，服务器的服务需求与其负载率相关，

不同负载率下服务器的能耗如表 6 所示。在集中架

构下，服务器的任务随机分发，协同架构下，采用

文中所构建的多目标协同优化调度方案。可以看到， 
采取了资源协同优化调度策略后，协同架构的服务

器能耗水平明显低于集中式架构，也证明了所提方

法对于降低大数据中心能耗水平是有效的。 
为了进一步探究集中架构与协同架构下资源

的运行差异，选取 20:00 的运行数据进行对比分析，

服务需求为 2.4，图 11 展示了集中架构和云边端协

同架构下的服务器运行方式及能耗分布情况。集中

架构下，任务由 7 台服务器承担，其中，3 台服务

器的负载为 0.6，2 台服务器的负载为 0.3，2 台服务

器处于待机状态，负载为 0，服务器总功耗为 1 754 W；

云-边-端协同架构下，服务器任务分配采用多目标

协同优化调度方案，服务器需求不变，业务由 4 台

服务器承担，负载为 0.6，1 台处于备用，负载为 0，
其余 2 台处于服务器关闭，服务器总功耗为 1 385 W。

由此可计算云-边-端协同架构可节约功耗 369 W，

为集中架构功耗的 21.04%。 
表 7 展示了基于仿真测试生成资源调度指令产

生的时延，测试环境的主机物理参数如表 4 所示。

可以看到，对于边缘计算业务，往往为轻量级任务，

任务数远远小于 1 000 个，由于资源调度所产生的

时延为毫秒级，因此基本可以满足时延敏感型业务

的任务处理需求。 

表 5  云计算与边缘计算时延和带宽对比 

Table 5  Comparisons of delay and bandwidth between cloud 

and edge servers 

服务器类型 网络带宽/(Mb·s−1) 时延/ms 

云中心服务器 <155 >100 
边缘服务器 >1 000 <10 

 

 

图 9  不同计算架构下云中心每年的数据存储容量对比 

Fig.9  Comparisons of annual storage capacity between  

centralized computing and collaborative computing 

 

 

图 10  数据中心负载情况及服务器能耗 

Fig.10  Loads and servers energy consumption in wind farms 

big data center 

表 6  不同负载率下服务器能耗 

Table 6  Server energy consumption with different loads 

负载率 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 

负荷/W 169 223 269 304 328 364 

 
云-边-端协同架构实际上是通过优化数据中心

服务器运行方式来提升资源的利用率，减少了备用

服务器的数量，从而可降低系统的服务器能耗。这

主要是因为数据中心的计算性能与服务器集中式叠 
加的数量并不是简单的线性关系，而是存在一个性

能阈值拐点，当超过该点后，就难以有效地通过增

加服务器的数量来提升系统的数据处理性能，从而

会造成资源的浪费。云-边-端协同的架构避免了服

务器的集中式叠加，以一种深度交互、资源共享的

方式来最大化有限网络资源的数据处理能力，在保

证系统运行可靠性的基础上，发挥每台服务器资源

的运行性能，减少了冗余服务器的数量，降低了数 
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图 11  集中和协同架构下服务器的运行方式及能耗情况 

Fig.11  Servers operation mode and energy consumption in centralized and collaborative framework 

 

表 7  资源优化调度产生的时延 

Table 7  Delay generated by resources allocation 

任务数/个 1 000 2 000 3 000 4 000 5 000 

时延/s 0.80 2.39 2.93 4.39 5.02 

 
据中心的运行能耗。有别于传统的“云-端”架构，

本文所提云-边-端协同架构从数据协同、业务协同

和资源协同 3 个维度制定优化运行策略，根据数据

和业务的时延、规模敏感性特征分配合理的网络资

源，在保证业务执行可靠性的前提下，优化大数据

中心的运行方式，从而达到降低时延、减少能耗的

目的。 

5  结论 

1）区域级风电场大数据中心的算力负荷在时

间和空间维度均具有良好的可调节特性，基于“数

据-业务-资源”协同的优化调度方案对于提升大数

据中心的运行能效是可行的。 
2）云-边-端协同的数据管理架构能够有效应用

到区域级风电场大数据中心，解决传统集中计算在

网络带宽占用过大、数据计算实时性差等方面的不

足，协同优化策略可为云服务器节约 350%的存储

容量，降低 21.04%的能耗。 
3）基于云-边-端协同的数据管理架构通过对风

电场运行数据全状态感知及业务算法的全过程管控

和网络资源的全周期智能调度，支撑新型电力系统

中多业务主体、多时间尺度数据的管理，满足电力

绿色算网建设的要求，为大规模风电并网消纳提供

算力保障。 
未来工作将围绕以下 3 方面的内容展开： 
1）研究考虑时延敏感性和规模敏感性的风电

场业务多任务拆解和云-边-端重整技术，研究风电

场大数据中心算力负荷预测方法，提出考虑云-边-
端业务交互同步、分发共享、版本管控、协同训练

的智能协同方案，形成业务-模型-数据-算力的自适

应优化匹配机制。 
2）研究区域风电场大数据中心运行性能画像

建模技术，分析大数据中心的性能短板，研究兼顾

经济性和可靠性的大数据中心升级部署方案。 
3）研究融合区块链技术、数据加密技术和安

全认证技术的云-边-端网络安全防护体系，提升接

入数据、业务对象和网络终端的安全水平。 
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